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概要
視覚言語モデル（VLM）の研究は急速に進展して
いるが，日本語の視覚言語（V&L）タスクにおける
評価環境は未だ十分に整備されていない．その結
果，日本語評価データセットは散逸し，網羅的な性
能評価をすることは困難な状態にあった．本研究で
は，日本語性能に関する複数のマルチモーダル課
題を統一した環境で評価するためのツールキット
llm-jp-eval-mmを提案する．本ツールキットは既存
の 6つの日本語マルチモーダル課題を統合し，モデ
ル出力を複数の指標で一貫して評価するベンチマー
ク基盤である．本稿は llm-jp-eval-mmの構築と継続
的な開発のための設計概要を述べ，公開されている
13種類の日本語・多言語 VLMを評価した結果を報
告し，既存研究の知見に照らして議論する．

1 はじめに
言語モデル (LM)の開発において，複数のベンチ
マークを手軽に横断し，性能を一元的かつ再現可能
な形で評価できるツールキットは，モデル改善のサ
イクルを大幅に短縮することに繋がる．実際，LM
の日本語性能を評価する基盤 [1]や視覚言語モデル
(VLM)の評価環境 [2, 3]が整いつつあり，多様なモ
デルを同条件下で比較検証する土台が徐々に整備さ
れている．しかし，こうした試みは VLMの日本語
性能を評価する課題セットにおいては未だ進まず，
モデル開発に伴って提案された小規模なベンチマー
ク [4, 5]に依拠している．評価条件や指標が統一さ
れない環境では，VLM開発者が公表する情報同士
の直接的な比較ができず，得られる知見が断片的に
なる懸念がある．したがって，再現性の高い実験や
効果的なモデル改良への道標として，日本語 V&L
モデルを異なるデータセット上でも共通の基準で横
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断評価できる評価基盤の早急な整備が必要である．
本研究では，日本語 VLMに対する包括的な性能
評価のために， llm-jp-eval-mmを提案する．llm-jp-
eval-mmは複数の日本語 V&Lタスク [4, 5, 6, 7, 8, 9]
の入出力フォーマットを統一し，一貫したプロトコ
ル下でモデル性能を評価できる基盤である．タスク
定義とスコア計算処理を独立したクラス構造で実装
することで，新たなタスクやモデルへの拡張・適用
が容易になる．また，推論部分をモデル開発者側に
委ね，評価基盤そのものの保守性を担保した．

llm-jp-eval-mmは Apache License 2.0の上で公開さ
れており，PyPI1）および GitHub2）からインストール
できる．本ツールキットは，日本語 VLMの継続的
な改良・評価の基盤となり，効率的なモデル開発や
学術的知見の蓄積に寄与することが期待される．

2 関連研究
日本語での VLM 開発は，Stability AI が Japanese

InstructBLIP Alpha [10]を開発したのを皮切りに進展
を続け，LLaVA [11] の学習データを日本語に翻訳
して作成された Heron [4]や，LLaVA-1.5 [12]を基に
Japanese Stable VLM [13]，LLaVA-CALM2-SigLIP [14]，
LLM-jp-3 VILA [15] が発表された．また，Llama-3-
EvoVLM-JP-v2 [6]はモデルマージを行い VLMに日
本語能力を獲得させた．さらに，多言語に対応した
VLM [16, 17, 18]も提案されており，それらの日本語
能力の検証が必要とされている．
一方，公開されたVLMの日本語性能を検証するた
めの評価ベンチマークの整備は追いついておらず，
モデル開発者がモデル提案時に限定的な評価デー
タセットを独自に構築して性能を報告している状
況である．例えば Heronは Japanese Heron Bench [4]
を，Llama-3-EvoVLM-JP-v2は JA-MultiImage-VQA [5]

1） https://pypi.org/project/eval-mm

2） https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval-mm
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図 1 llm-jp-eval-mmの評価フレームワーク．

を提供して評価スコアを他モデルと比較し，性能を
呈示している．そのため，比較対象や評価手法が
統一されず，各研究結果を体系的に整理すること
が困難となっている．直近では JMMMU [9]のよう
に，特定のドメインを扱った比較的大規模な日本語
V&L ベンチマークも提案されている．しかし，単
一のベンチマークで総合的な性能を評価することは
依然として困難であるため，複数データセットの評
価結果を横断的に比較する必要がある．

VLMの評価基盤として，生成タスクの評価では
LVLM-eHub [2] のようにモデル同士の出力を直接
人間が比較する手法がある．この手法は小規模な
データセット上での緻密な評価には有効だが，人
的・時間的コストが高く広範な利用は困難である．
lmms-eval [3] は 50 を超える V&L タスクおよび 10
種以上のモデルを網羅する自動評価基盤であり，推
論・評価をモジュール化して提供することで，ベン
チマークやベースラインモデルの追加を容易にし
ている．しかしながら，評価設定の大部分を YAML
形式で行い，モデル種別や推論環境に加え，評価設
定に合わせて VLMの推論コードを独自に定義して
いる．これが原因で，設定の追加ごとに推論コード
の更新を要求するため，評価基盤の継続的な開発に
かかるコストが大きい．llm-jp-eval-mmは lmms-eval
に追従しつつ，YAML 形式での設定を廃した上で
VLMの推論モジュールを切り離して実装すること
で，簡便さを維持したまま保守性を向上させること
を目指した．

3 llm-jp-eval-mm
評価基盤は (1)継続的な更新 (2)利用者の学習コ

スト低減 (3)評価の正当性の担保 が望まれる．し
かし lmms-evalのような実装方法では，モデルごと

に異なる推論環境への対応が負担となり，評価基盤
の開発側が全モデルの包括的なサポートを継続的に
提供することは現実的ではない．特に VLMにおけ
る推論は画像入力インターフェースや依存ライブラ
リのバージョン差異による影響が大きく，統一的な
推論環境の確立は容易ではない上に，無理な標準化
は新たな推論手法やモデル構造の提案を阻害するお
それがある．
こうした課題に対処するため，本研究では日本語
の視覚言語タスクにおける性能評価を容易かつ柔軟
に行えるツールキット llm-jp-eval-mm を提案する．
図 1に概要を示すように，llm-jp-eval-mmは以下の 2
点に注力することで，日本語視覚言語課題の性能評
価を支援する．

• 評価データセットのフォーマット統一
• 推論結果の評価および可視化

本ツールキットでは，評価基盤としてデータセット
統合・評価指標計算を担い，推論部分はモデル開発
者や利用者に委ねる．この方針により，評価基盤の
継続的な更新が簡便化され，モデル利用者が新たな
タスク評価を行う際の導入コストも低減される．ま
た，モデル開発者は自身のモデルごとに必要な前処
理・後処理や依存するライブラリの変更を行いやす
くなり，評価環境への統合が容易になる．参考実装
として，いくつかのベースラインモデルに対する統
一的条件下での推論コードをツールキットと併せて
公開する．

llm-jp-eval-mmは本稿執筆時点で 6つの画像質問
応答課題に対応し（表 1），幅広いドメインでモデル
を評価可能なセットを提供する．
llm-jp-eval-mmの設計概要 本ツールキットは，評
価タスクを統括する Taskクラスと，各種評価指標
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表 1 llm-jp-eval-mmが提供する評価データセットの一覧.†:一部の画像のライセンスが不明である．
評価タスク名 サンプル数 画像数 質問あたり画像数 LICENSE 評価指標（デフォルト）
Japanese Heron Bench [4] 103 21 1 CC BY 1.0 / CC BY 2.0† LLM-as-a-judge
JA-VLM-Bench-In-the-Wild [6] 50 42 1 Unsplash License ROUGE-L
JA-VG-VQA500 [7] 4,000 500 1 CC BY 4.0 ROUGE-L
JA-Multi-Image-VQA [5] 55 135 2≤ Apache 2.0 ROUGE-L
JDocQA [8] 1,176 551 1≤ CC BY-SA 4.0 Exact Match / BLEU
JMMMU [9] 1,320 1,326 1≤ Apache 2.0 Exact Match

表 2 評価実験におけるモデルの推論設定．
max new tokens 256 top p 1.0
num beams 1 do smaple False
temperature 0.0

計算を担う Scorer クラスで構成されている. Task

クラスは特定のベンチマークに対応し，評価データ
セットのダウンロードや整形，及びモデル推論結
果を用いた評価処理への外部インターフェースを
提供する. Scorer クラスは特定の評価指標に対応
し，対象文と参照文の比較及び評価スコア・統計
値の算出を実装する. 各 Taskは指定された評価指
標に応じた Scorerを呼び出し，評価指標を算出す
る．これは HELM [19] のように複数評価指標で評
価することを見越した設計である．各設問ごとの
スコア計算 (score())と設問全体のスコアの集約計
算 (aggregate())を分離し，単体テストの簡便化を
図っている.
実験の再現性 公正なモデル性能評価には，プロン
プトやハイパーパラメータなど推論条件の統一が必
要である [20]．llm-jp-eval-mmでは，VLM開発者が
新たなモデル推論コードをプルリクエストで提供す
ることで，公式ベースラインモデル群に組み込まれ
る仕組みを用意している．これにより，モデル開発
者はコミュニティ標準の評価環境で成果を共有し，
再現性確保へのインセンティブを得られる．これは
拡張性や公正性を高めると同時に，開発者コミュニ
ティによる積極的な再現性改善への関与を促す．
評価指標のサポート 評価指標としては，完全一致
などのルールベース手法，BLEU [21]や ROUGE [22]
などの表層的な評価尺度に加えて，LLMに基づく
評価尺度をサポートする．LLMに基づく評価で使
用した全プロンプトは公開済みであり，透明性を担
保している．

4 大規模視覚言語モデルの評価例
本節では公開されている日本語 VLMおよび多言

語対応 VLMの日本語性能を，llm-jp-eval-mmを用い

て評価を行う．
設定 VLMの推論に関して，14種類の公開モデルは
全て Hugging Face Hub3）を通じて取得した．推論時
のハイパーパラメータは表 2のように定め，プロン
プトはそれぞれのモデルが推奨するテンプレートを
利用した．Heron Bench，JA-VLM-Bench-In-the-Wild
では 10回の評価スコアを平均し，残りのベンチマー
クでは 1回の実行に対する評価スコアを採用した．
本稿において提示する評価尺度は LLM-as-a-Judgeお
よび多肢選択式問題の正答率を利用し，それぞれを
LLM，Acc.と表記している4）．LLM-as-a-Judgeにお
いて，評価者となる LLMには Azure OpenAI API上
にデプロイした gpt-4o-2024-05-13を採用した．評
価者となる LLMの temperature，seedはともに 0と
した．なお同一の seedを使用した場合でも，出力は
決定的ではない5）ことに注意が必要である．付録 A
により詳細な設定を示す．
結果 llm-jp-eval-mmによる評価結果を表 3に示す．
表の一段目は，日本語に特化した VLM の性能を
比較している．比較対象としたモデルの中では，
llm-jp-3 VILAがほとんどの評価データセットで最も
高い性能を示した．特に，単一画像を入力とする質
問応答課題（Heron，VGVQA，JVB-ItW）において，
次点以下のモデルと 10%以上の性能差が見られた．
表の二段目では 10Bパラメータ級の言語モデル
を有する多言語 VLM の性能を比較している．多
言語 VLMの中では，Qwen2-VLが最も優れた結果
を示した．llm-jp-3 VILA や他の多言語 VLM と比
較すると，複数画像を扱う MulIm-VQA，JDocQA，
JMMMUなどのタスクで顕著な性能差が見られる．
この差異は，解像度に応じた画像処理手法（Naive
Dynamic Resolution），大規模な事前学習の実施など，
Qwen2-VLに導入された複数の手法による効果であ
ると考えられる．

3） https://huggingface.co/models

4） リーダーボードにはその他のモデルの結果や，開発者の提
示する尺度で計算したスコアも提示している．

5） https://platform.openai.com/docs/advanced-usage/

reproducible-outputs
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表 3 競争力のある視覚言語モデルの llm-jp-eval-mmを用いた日本語タスクでの評価例．“–”は評価データセットを学習
に用いているためスコアが算出できないことを示す．Heron, JVB-ItWは標準偏差を併記している．

Models Heron JVB-ItW VGVQA MulIm-VQA JDocQA JMMMU
LLM (%) LLM (/5.0) LLM (/5.0) LLM (/5.0) Acc. LLM (/5.0) Overall Acc.

Japanese InstructBLIP Alpha [10] 22.7±0.7 1.31±0.03 – 2.50 0.123 1.90 0.271
Japanese Stable VLM [13] 25.5±1.4 2.56±0.04 – 2.27 0.128 1.77 0.253
Llama-3-EvoVLM-JP-v2 [6] 39.7 ±0.3 3.23±0.06 3.17 2.90 0.152 2.23 0.357
LLaVA-CALM2-SigLIP [14] 42.6± 0.3 3.35±0.03 3.29 2.43 0.082 1.85 0.271
LLM-jp-3 VILA 14B [15] 59.9±0.4 3.77±0.02 3.68 3.38 0.175 2.45 0.285

LLaVA-1.5 7B [12] 36.3±0.4 2.56±0.02 2.74 2.07 0.145 1.98 0.296
LLaVA-1.6 7B [23] 26.4±0.2 2.44±0.03 2.72 1.89 0.140 1.75 0.255
Pangea-7B [16] 45.0±0.5 3.33±0.03 – 2.89 0.158 2.21 0.394
Pixtral-12B [24] 53.0±0.2 3.62±0.07 3.25 3.76 0.144 2.36 0.331
Llama 3.2 11B Vision Instruct [25] 33.6±1.3 2.81±0.05 3.03 2.30 0.174 2.22 0.397
InternVL2 8B [26] 46.6±0.1 3.11±0.06 3.20 2.54 0.197 2.58 0.390
Qwen2-VL 7B Instruct [18] 55.5±0.4 3.61±0.03 3.60 4.16 0.270 3.24 0.480

InternVL2 26B [26] 53.8±0.1 3.53±0.06 3.40 3.18 0.146 2.42 0.393
Qwen2-VL-72B-Instruct [18] 75.8±0.6 3.99±0.06 3.75 4.45 0.283 3.66 0.595

GPT-4o (detail: auto) [27] 89.1±1.1 4.05±0.05 3.82 4.63 0.239 3.60 0.566

LLM-as-a-Judge 評価スコアの信頼性 ベンチマー
クタスクの中でも，Heron Benchと JVB-ItWは，表 1
に示すように事例数が少ない．その結果，LLMが
出力する評価スコアの非決定性に影響を受け，全
体のスコアが上下しやすいと考えられる．ここで
は LLM-as-a-Judge 評価の安定性を検証するため，
Heron Benchおよび JVB-ItWについて各モデル 10回
ずつ評価を行い，得られるスコアの標準偏差を測
定した．その結果，表 3が示すように，実行ごとに
Heronでは約 1ポイント，JVB-ItWでは約 0.05ポ
イントの変動が生じることが分かった．これらの値
より小さなスコア差は，統計的に有意とは言えず，
LLMを用いた評価の安定性を考慮する必要性が認
められる．
パラメータ数の性能向上への寄与 多言語 VLMに
おいて，言語モデル部分のパラメータ数が性能に及
ぼす影響を検証するため，InternVL，Qwen2-VL を
対象に，異なるパラメータ規模での性能比較を行っ
た．表中の第二・第三段に示した評価スコアを比較
すると，言語モデルのパラメータ数が増加するにつ
れて性能が向上する傾向が確認された．一方，日本
語 VLMに関しては，現時点で約 10Bパラメータ級
の言語モデルと視覚エンコーダが統合されたモデ
ルが主流であり，それ以上の大規模モデルを用いた
VLMは公開されていない．同等のパラメータ規模
で比較したとき，日本語 VLMは良好な性能を示し
ているが，将来的に 100Bパラメータ級の言語モデ
ルを活用した VLM開発が進めば，さらなる性能向
上が期待される．

5 おわりに
本研究では，日本語 VLMの体系的な性能評価を
可能にする評価基盤ツールキット llm-jp-eval-mmを
提案した．本ツールキットは公開データセットに基
づく VLMの日本語性能評価の先駆的枠組みである．
本ツールキットを用いた評価例から，日本の VLM
開発の進展に伴う性能向上および，LLM-jp-3 VILA,
Qwen2-VLの他 VLMに対する同一パラメータ帯で
の日本語画像質問応答課題における優位性が観察さ
れた．その一方で GPT-4oなどの大規模商用モデル
が持つ視覚言語理解能力とは未だ差があることが浮
き彫りとなった．
本ツールキットはマルチモーダル評価基盤の出

発点であり，評価手法およびデータセット群の継続
的な更新を予定している．現時点では画像質問応答
タスクの充実に重点を置いているが，視覚情報への
正確な接地，OCR や医療・文書といった特定領域
への特化，さらには画像生成などの非テキスト的応
答を評価するための多様なデータセットが必要で
ある．さらに，今後は 3D視覚，音声，動画，VLA
（Vision-Language-Action）などのモダリティを拡張
した評価基盤が考えられる．英語圏では OFA [28]
や NExT-GPT [29]をはじめ非テキスト出力が可能な
モデル開発が進められており，本研究の取り組みは
将来的な日本語マルチモーダルモデルの多面的評価
の礎となる．これら新規評価データセットの設計や
モダリティの拡張を進めることも今後の課題とし
たい．
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Q.車はどんな色をしていますか？
(What color is the car?) 

車は白色です。

白色

A. 白色 (White)

ROUGE-L
車は白いです。0

33.3

100

LLM-based

5

5

5

図 2 日本語 VQAの回答を評価する際，ROUGE-Lスコ
アが人手評価と合致しない例．

オンラインショッピング、 の図です。

オンラインショッピングの仕組みの図です。

この図は、何の仕組みの図ですか。解答は事実のみを
抜き出してください。(Factoid)

0 5 / 5
Exact Match LLM

参照

答案

28℃です

28 度

節電の夏について、エアコンの温度設定は何度が目安
ですか。解答は数量のみで答えてください。
(Numerical)

参照

答案

公的資金の戦略的投資をおこなう役割、創造活動に適した組織づくりや個人の
活動を支援する役割(→運営助成)、芸術文化助成の意義を社会に対して説明する
役割(→納税者に対する発信)です。

アーツカウンシルとは、英国での役割において、芸術文化活動や芸術文化団体
などを育成する機関です。具体的な役割については以下のように記述できます。
1. 資金の戦略的投資: アーツカウンシルは、公的資金を戦略的に投資し、芸

術文化活動や芸術文化団体の育成に資金を提供します。これにより、芸術
文化活動がより広く社会に浸透し、社会の文化水準を高めることが可能と
なります。

2. 創造活動の適切な組織: アーツカウンシルは、芸術文化活動を適切に組織
し、個人やグループの活動を支援します。これにより、芸術文化活動がよ
り効率的に行われ、社会により大きな影響を与えることが可能となります。

0.05 4 / 5BLEU LLM

アーツカウンシルとは2英
国での役割において、芸術
文化活動や芸術文化団体な
どを育成する機関ですか。
と記載ありますが、具体的
な役割は何ですか。解答は
自由に記述してください。
(Open-end)

参照

答案

0 5 / 5
Exact Match LLM

図 3 JDocQAにおけるデフォルト評価指標の不都合．

付録
A 評価設定の詳細

Heron Benchの評価スコアは，GPT-4を基準とした相対
評価によって与えられる．評価対象となるモデルの評価
スコアは，全サンプルの得点の平均を GPT-4の平均スコ
アで割った百分率で算出される．そのため，値が 100を
超えうることに留意せよ．

JA-VLM-Bench-In-the-Wild，JA-VG-VQA500，および JA-
MultiImage-VQAでは，評価指標として ROUGE-L [22]が
一般的に使用される．しかし，こと日本語質問応答にお
いては，回答の文体によって ROUGE-Lの値は大きく変化
する．正しい内容を含んでいても，異なる文体で生成さ
れた文は低いスコアになる可能性がある．
図 2は文章構造や表現の違いがスコアに影響する典型
的な例である．3つの異なる回答はすべて正しいが，“白

図 4 Qwen2-VL 72Bと gpt-4-0125-previewの出力から見ら
れる LLM-as-a-Judgeの評価バイアス．

色”以外の回答の ROUGE-Lスコアは 0である．このよう
な例を鑑み，日本語の微妙な意味や文体変化を捉える上
で，現状で ROUGE-Lは VLMの日本語応答性能を正確に
評価できていないと判断した．過小評価は多数の参照回
答を用意することで抑制できるが，可能な回答を網羅す
ることは困難であるため，我々は LLM-as-a-Judgeでの評
価を行った．GPT-4oを評価者として，標準的な画像質問
応答のプロンプトテンプレート6）にいくつかの修正を加
えた上で与え，生成された回答を 5段階のリッカート尺
度で評価させた．

JDocQA は LLM を訓練するための学習セットがある
が，評価実験では学習セットを利用して微調整したモ
デルの評価は行わなかった．評価指標に関して，著者は
Factoid，Numericalカテゴリの回答を完全一致で評価する
ことを推奨しているが，図 3に示すように，文体によっ
て間違いであると誤認される例が散見された．そのため
LLM-as-a-Judgeを用いて正誤判定を行った．
また，Open-endカテゴリの質問応答を BLEU [21]で評
価している．しかし GPT-4oをはじめとする直近のモデル
は人間の選好に適応した特定のスタイルで回答する．前
述した ROUGE-Lと同様，簡潔な回答をするモデルと比べ
て不利な評価設定となる．そこで我々は，LLMを用いた
5段階のリッカート尺度での評価を行い，代表的な評価
指標として表 3に提示した．今後 JDocQA上での性能を
BLEUや完全一致で評価する場合，参照回答の再アノテー
ションが必要である．
B LLM-as-a-Judgeの評価バイアス

llm-jp-eval-mmの評価に LLM-as-a-Judgeアプローチを採
用しているが，評価者となる LLMは人間と異なる選好を
示す．その例のひとつに，冗長な回答を不当に高く評価
する傾向がある．図 4のように，実際の回答として与え
るべき情報に加えて，明らかに冗長な情報を含んだ回答
を高く評価している．この傾向は先行研究 [30]でも報告
されており，日本語 VLMの出力に対する評価においても
同様であることが確認された．これ以外にも未知のバイ
アスを含むおそれがあることに留意せよ．

6） https://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/

docs/models/metrics-templates#pointwise question

answering quality
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